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概 要
伝統的な経済学では，投資家は完全合理的な存在であることを仮定してきた（一般均
衡理論）．そのようなモデルでは均衡価格の存在などについて述べることはできても，実
務家にとって重要な，アスクとビッドの差（スプレッド）や 1単位の注文に対する平均
的な価格変動（Kyleの λ）について予測することはできなかった．一方，近年，市場環
境をまったく考慮せず一様・ランダムに注文が到着するというモデル（ゼロインテリジェ
ンスモデル：ZIM）によって，スプレッド，価格変動の激しさ（ボラティリティ）を予
測できることが分かってきた．しかし ZIMによってもKyleの λの予測はできなかった．
そこで本研究では，注文到着率が板上の指値注文量に依存するなどの注文到着パターン
の性質を実際のデータを用いて解明し ZIMに導入した．このモデルをローインテリジェ
ンスモデルと呼ぶことにする．すると，スプレッド，ボラティリティに加え，一般均衡
理論や ZIMでは難しかったKyleの λの予測が可能となることが分かった．このことは，
ローインテリジェンスモデルで考慮した注文到着パターンを利用することにより流動性
コストを抑える新たな方法を提案できる可能性を示唆する．
1 はじめに
1.1 市場流動性と本研究の目標
本研究の目標は，注文到着のパターンを分析することで，各銘柄の流動性を予測でき
るモデルである「ローインテリジェンスモデル」を構築することである．なお，対象銘
柄は東京証券取引所（東証）1，2部で取引されている約 760銘柄とした．詳細は後述す
ることとし，ここではまず本目標の重要性について述べることにする．
流動性を予測することは，特に実務家にとって重要である．というのは，即時往復売
買のコストは流動性の指標の一つである「スプレッド（アスクとビッドの差）」によって
見積もることができ，このコストは特に取引頻度の高い投資家にとっては収益に直接関
わるからである．また大口の成行注文を行う投資家は自分の注文行動によりアスク（ビッ
ド）がどのぐらい動くのかを常に気にしつつ成行注文を行っている．「マーケットインパ
クト」は n単位の成行注文によって平均的にどのぐらい価格が動くかを意味する関数で
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あり，流動性指標である「Kyleの λ」を一般化したものである．ここでKyleの λとは，
仮に 1単位の成行注文が到着したとするとそれによって平均的にどのぐらい価格が動く
かを意味する指標 (Kyle , 1985; 大村・宇野 , 1998)である．大口の注文を行う投資家に
とって，マーケットインパクトは自身の行動が市場に与える影響を表現しているという
意味で重要な関数である．
このように流動性は重要な概念であり，その先行研究は多岐にわたる．例えば各銘柄
を時価総額の大小によってグループに分けた後，株価と売買高の関係を回帰分析したり
(大村・宇野 , 1998)，主成分分析を用いて新しい流動性指標の妥当性を検証したり (木
村・秋山 , 2007)，流動性指標に対して主成分分析を行い何が流動性を決めているのかを
調べたり (Flemming , 2003) といった研究が挙げられる．以上のように，多数の先行研
究が変数間の線形性を仮定し，回帰分析やそれに準ずる手法を用いている．しかし，実
際の市場では非線形な関係も当然あるものと思われる．例えば，投資家の行動と流動性
の関係はその例である（詳細は 3.2節で触れる．）．本研究ではそのような非線形な関係
を考慮したモデルを提案する．
1.2 流動性の予測とゼロインテリジェンスモデル
流動性は指値注文により供給され，成行注文により消費される．したがって流動性が
どのように決まるかを調べるには，投資家がどのような状況で指値・成行注文を行うの
かを調べモデルを作るという方法が直接的である．つまり投資家の平均的な注文行動を
調べモデルに組み込むのである．では投資家行動と市場の関係についての先行研究には
どのようなものがあるだろうか？
例えば，伝統的な経済学（一般均衡理論）では，投資家が合理的であることを仮定
し効用と予算制約を用いて投資家行動を説明してきた．この理論は，消費者の効用関数
や生産者の生産関数の具体的な形状を仮定することなく，均衡の存在性・一意性を議論
することができる．その反面，流動性を予測するのは難しい．その理由の一つとしては，
一般均衡理論ではただ 1回の取引が均衡価格で行われて終了してしまい，価格ゆらぎが
無い世界を考えているからということが挙げられる．
ところが，近年，スプレッドを定量的に予測できるモデルが登場した (Smith et al. ,
2003)．このモデルは，投資家が合理的であることを仮定する一般均衡理論とは正反対に，
投資家はあたかも何も考えていないかのように振る舞い，注文はランダム・独立に到着
するということを仮定する．このモデルを「ゼロインテリジェンスモデル」と呼ぶ．特
に，Smithらのゼロインテリジェンスモデルでは投資家の合理性を仮定しないにもかか
わらず，スプレッドなどの量を予測できることが分かっている (Farmer et al. , 2005a)．
ここで「予測」とは未来の予測ではなく同時刻の予測を指す．つまりスプレッドの平均
値をモデルを用いて計算し，現実の市場のスプレッドの平均値と比較するということを
意味する．本研究では Farmer et al. (2005a)にならい，この意味で予測という言葉を
用いる．
ゼロインテリジェンスモデルに関する研究は多岐に渡る．その最初期の研究として
挙げられるのはBecker (1962)である．通常の経済学では需要供給曲線の存在を導く際，
投資家は自分の予算内で効用を最大化するように行動すると仮定してきた．ところが，
Beckerは，予算制約は考慮するが効用最大化は目指さない投資家（すなわち，ゼロインテ
リジェンストレーダー）から成る市場でも需要供給曲線を導けることを解析的に示した．
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また，Gode and Sunder (1993)は，被験者のみからなる市場，予算制約のあるゼ
ロインテリジェンストレーダーのみからなる市場，予算制約のないゼロインテリジェン
ストレーダーのみからなる市場の三者を比較し，各々の市場で均衡に到達するかどうか，
余剰は最大化されているかどうかを検証した．ゼロインテリジェンストレーダーはコン
ピュータエージェントとして実装された．その結果，前二者で価格は市場均衡に到達し，
余剰はほぼ最大になった．このことは，市場均衡を考える際には投資家の効用最大化を
仮定する必要は無いということを示唆する．人々が自分の欲望に従って行動する（効用
最大化）と社会全体がよりよい状態になるという考え方が「見えざる手」である．言い
換えると，「見えざる手」が均衡へ向かわせる力は，経済学者が考えていたよりもかなり
強く，予算制約だけを考慮すれば十分説明できるのかもしれないということがGode and
Sunder (1993)の研究で示されたのである．
これら 2つの研究は経済学の基礎に関わる．両研究は，本研究と直接は関係が無いも
のの，効用最大化のような仮定が無くてもある程度市場で観察される現象を説明するこ
とができるのではないかという期待を抱かせてくれる．つまりゼロインテリジェンスモ
デルの可能性を示していると言える．
一方，現実的な市場制度とゼロインテリジェンスを仮定して，価格変動の時系列的特
徴—例えばファットテイル (Mantegna and Stanley , 1999; Sornette , 2004)—を再現で
きるかどうかという立場の研究もある (Maslov , 2000; Slanina , 2001)．Maslov (2000)
のモデルは注文駆動方式1 により価格決定が行われるようなゼロインテリジェンスモデ
ルである．そのモデルでは売り指値，買い指値，売り成行，買い成行のいずれが到着す
るかは 1/4の確率で決まるものとしている．指値注文の指値は，売り注文の場合，市場
価格 +Δ（Δ = 1, 2, 3, 4）の値をとる可能性がある．Δの値は 1/4の確率で一様に決ま
るとする．一注文の注文数量は，売り買い，指値成行に関わらず，常に単位数量とする．
また，一定時間待って執行されなかった注文はキャンセルされるものとする．以上の設定
の下で，Maslovは，価格変化率はベキ分布に従うということをシミュレーションによっ
て示した．
また，ゼロインテリジェンスモデルは簡単なモデルであるため，解析的な扱いが可能
な場合もある．例えば，Slanina (2001)は，指値注文が必ず現在の市場価格から一定の
距離の位置に置かれる，キャンセルは生じないなどの条件の下で，価格変化率の密度関
数はべき分布に従い，その指数は 2となることを示した．
このようにゼロインテリジェンス，つまり投資家の意志決定を考慮しないモデルで
あっても，市場現象をかなりの程度説明できることが分かっている．上述のモデル以外
にも多種多様なゼロインテリジェンスモデルが提案されている (e.g. Mendelson , 1982;
Tang and Tian , 1999)．しかし，定量的な予測を出せて，しかも現実の市場から得ら
れるデータによく一致するモデルはまだ少ない．そのような数少ないモデルの一つが，
Smith et al. (2003)のゼロインテリジェンスモデルである．
Smtihらは「価格決定には注文駆動方式を用いる．」「売り（買い）指値注文はビッド
（アスク）より高い（安い）半無限区間全体に一様に到着する．単位時間あたり単位価格
あたり指値注文到着率を αとする．」「成行注文はランダム・独立に到着する．単位時間
あたり成行注文到着率を μとする．」「指値注文のキャンセルはランダム・独立に発生す
る．指値注文がキャンセルされるまでの平均寿命の逆数を δs 2 とする．」「一注文あたり
1なお注文駆動方式によってどのように価格が決まるのかについては付録 Aにまとめた．
2Smithらは平均寿命の逆数を δ としたが，本研究では δs とする．本研究では Smithらのモデルをモンテ
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株数は σ株で一定とする．」などを仮定した．その結果，スプレッドとボラティリティを
上述の 4変数の関数として具体的に表現することができた．
さらに，Farmer et al. (2005a)は，ロンドン証券取引所（LSE）の 11銘柄を対象に
スプレッドとボラティリティを計測し，Smithらのゼロインテリジェンスモデルの予測
値と実測値を比較した．その結果，スプレッドに対する，モデルの予測値と実測値を回
帰したときの決定係数は 0.96と非常に高く，よい精度でスプレッドの予測を行えること
が明らかになった．またボラティリティに対する決定係数は 0.76となり，これもまたよ
い精度で予測できることが分かった．
スプレッドは流動性の，簡単で代表的な指標の一つである．ボラティリティは値動き
の重さを意味し，市場の安定性の一つの指標となる．またオプションプライシングにも
利用され重要度は高い．ボラティリティは流動性の指標とはされていないが，本研究で
も触れる．Smithらのゼロインテリジェンスモデルによって，板の状態を示す 4つのパ
ラメータを用いてスプレッド，ボラティリティという市場の流動性・安定性を示す量を
予測できるようになった．Smithらのゼロインテリジェンスモデルは本研究の元となる
モデルである．以下では，Smithらによって提案されたゼロインテリジェンスモデルを
Smithらのモデルと呼ぶことにする．
Smithらのモデルで予測できない量もある．それは「マーケットインパクト」である．
マーケットインパクトとは仮に n(≥ 1)単位の成行注文が到着したときに平均的にどの
ぐらい価格が動くかを意味する．投資家が成行注文を行うことでアスク・ビッドは動い
てしまうが，その値幅，すなわちマーケットインパクトを最小にすることを実務家は求
めている (日経金融新聞 , 2006; Kim , 2007)．したがって，マーケットインパクトの予
測は急務である．本研究では n = 1のときのマーケットインパクト，すなわちKyleの λ
の予測を目指す3．
では，マーケットインパクトを予測できるようなモデルはどのようなものだろうか．
1.3 ローインテリジェンスモデル
現実の投資家は完全に合理的ではないが全く何も考えていないというわけでもない
から，マーケットインパクトを予測できるようなモデルを構築するにはある程度のイン
テリジェンスを導入するという方向が考えられる．例えば 3.2.1，3.2.2節で触れるよう
にデータから確認できることであるが，投資家は「厚み」の大きさによって行動を変え
ている．ここで厚みとはアスク・ビッドに存在する指値注文量のことである．特定の呼
値にかかる指値注文量については例えば「セカンドアスクの厚み」のように呼ぶことに
する．単に「厚み」と言った場合にはアスク・ビッドの厚みを指す．また投資家は売り
（買い）成行注文を連続して行いやすいことが分かっている．Bouchaud et al. (2004)
はパリ証券取引所のデータを用いて買い（売り）成行注文が到着したら+1（+1）のよ
うに符号をつけたときに，この符号は長期相関があることを示している．また Lillo and
Farmer (2004)は一般に成行注文に限らず，買い板または売り板側のどちらで指値・成
カルロシミュレーションにより検証するが，その際必要なパラメータは「指値注文がキャンセルされるまでの
平均寿命の逆数 δs」ではなく「ある指値注文の単位時間あたりキャンセル率 δc」だからである．両者の違いに
ついては付録 C.3を参照．
3なお n > 1のときのマーケットインパクトはローインテリジェンスモデルではあまりうまく予測できない
ことも分かった．
4
行注文，キャンセルが生じやすいかについて長期相関があることを報告している．本研
究においては，成行注文だけではあるがこのことを確認した（3.2.1節）．さらに木村・
秋山 (2007)によると，スプレッドが 3単位以上開いているときに投資家が売り（買い）
指値注文をアスクとビッドの間に行う場合，アスク（ビッド）に近い呼値に注文する傾
向がある（3.2.2節）．
そこで本研究では以下のインテリジェンスを導入した．
• 売り（買い）成行注文とアスク（ビッド）の厚みの関係．
• 連続して到着する売り（買い）成行注文．
• アスク・ビッドからの相対位置に依存する指値注文到着率．
• アスク（ビッド）に到着する指値注文と，アスク（ビッド）の厚みとセカンドアス
ク（セカンドビッド）の厚みとの差の関係．
• 少しずつ縮小するスプレッド．
このモデルを「ローインテリジェンスモデル」と呼ぶことにする．その結果，スプレッ
ド，ボラティリティに加え，Kyleの λの予測が可能となることが分かった．この予測は
一般均衡理論でもゼロインテリジェンスモデルでも不可能である．このことから，市場
流動性を予測するには，一般均衡理論が想定するような完全合理的な投資家を考える必
要は無く，その一方で，逆方向のアプローチであるゼロインテリジェンスモデルが想定
するような完全にランダムに注文を行うような投資家では不十分であり，本研究のよう
に注文到着パターンを詳しく調べることが必要であることが示唆される．
1.4 本論文の構成
本研究では，スプレッドとボラティリティ，Kyleの λの予測を目指すことにする．
買い（売り）成行注文株数を n，その注文によってアスク（ビッド）が平均的にどの
ぐらい動くかをΔpで表すと，マーケットインパクトはΔp = λnν の形で書くのが一般
的である (e.g. Gabaix et al. , 2003; Lillo and Farmer , 2004)．素朴に nに比例して価格
が動くと考えれば ν = 1である．n = 1のときのマーケットインパクト，すなわち λを
Kyleの λという．以下では単に λと呼ぶことにする．
本論文は以下のように構成される．まず，2節では Smithらのモデルのパラメータ
の説明を行い，そのモデルを東証で検証する．検証はモンテカルロシミュレーションに
よりスプレッドなどを求め，各銘柄ごとに実測値と比較した．この，Smithらのモデル
を検証するためのモデルを「モンテカルロゼロインテリジェンスモデル」と呼ぶことに
する．その結果，スプレッド・ボラティリティはよく説明できた（決定係数はそれぞれ
0.94，0.88）が，λはあまり説明できなかった（同 0.55），つまり Farmerらの結論はわ
ずか 11銘柄に対する検証であったが，それと同様の結果を東証の約 760銘柄でも確認で
きたことになる．
次に 3節ではローインテリジェンスモデルの説明を行い，そのモデルを東証で検証す
る。その結果，スプレッドに加え，マーケットインパクトもある程度の精度で予測でき
るようになった．実際，スプレッド，ボラティリティの決定係数はそれぞれ，0.93，0.87
となりモンテカルロゼロインテリジェンスモデルとほぼ同程度の予測力を持っているこ
と，また λの決定係数は 0.81となり同モデルの予測力を上回っていることが分かった．
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2 Smithらのゼロインテリジェンスモデルの東証への
適用
Farmer et al. (2005a)らは Smtihらのモデルをロンドン証券取引所で取引されてい
る銘柄に適用し，スプレッド，ボラティリティについては高い予測力を持っているが λ
についてはあまり予測できないという結果を得た．本節では Smithらのモデルを東証の
各銘柄に適用し，同様の結論が東証においても成り立つことを確認する．
2.1 手法
2.1.1 Smithらのゼロインテリジェンスモデルの詳細
Smithらは注文駆動方式による価格決定を用いて注文がランダムに到着するという仮
定から，スプレッド，ボラティリティなどを求めることができることを示した．これか
ら具体的にどのようなモデルであるかを解説する．
まず Smithらのモデルでは次のような仮定が置かれている．
1. モデル上の価格は実数値をとり注文価格は任意の実数値をとることが可能である．
これは現実の市場価格の自然対数に相当する．したがって全く同じ呼値に注文が複
数ある可能性は実質的になく，時間優先原則は考えなくてよい4．
2. 売り（買い）指値注文はビッド（アスク）より高い（安い）半無限区間全体に一様
に到着する（図 1）．つまり，単位価格幅あたり単位時間あたり到着する指値注文
量は一定の値をとり，それを αとおく．
3. 成行注文は一定の到着率で到着する．つまり，単位時間あたり到着する成行注文量
は一定の値をとり，それを μとおく5．
4. 注文が売り注文になるか買い注文になるかは，指値成行に関わらず 1/2の確率で決
まる．つまり，単位時間あたり到着する売り（買い）成行注文量は μ/2である．
5. 一注文は，指値・成行に関わらず一定の株数 σからなる．
6. キャンセルは一定の割合でランダム・独立に行われる．指値注文がキャンセルされ
るまでの平均寿命の逆数を δsとする．
時間は，物理的な時間ではなく，成行注文が到着するたびに+1することにより計る．
これを約定タイム6と呼ぶことにする．
以上の設定の下で，Smithらはどのように市場を扱ったかについて詳しく述べること
にする．一般にある量の間の関係を知りたい時，その単位に注目するとその関係を支配
4Smithらは呼値の刻み幅が有限である場合も考えているがほとんど結果には影響しない．
5アスク（ビッド）よりも高く買いたい（安く売りたい）という指値注文を実効的成行注文といい，厳密には
成行注文とは異なる．しかし，データから両者を区別することは難しく，先行研究 Smith et al. (2003); Farmer
et al. (2005a)でも区別していない．そこで，本研究でも区別せずにまとめて成行注文と呼ぶことにする．
6Farmer et al. (2005a)では指値注文が到着したりキャンセルが生じたりしたときも入れて時間を計ってい
る（イベントタイム）．本研究でイベントタイムを用いないのは，モンテカルロシミュレーションを行うには
約定タイムのほうが簡単だからである．
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図 1: Smithらのモデルを前提としたときの，板状況の例．横軸が価格を意味する．価格は
実数値をとり注文株数は一定値であるため，板はこの図のようになる．
表 1: Smithらのモデルのパラメータ一覧
変数 意味 次元
α 単位時間・単位価格幅あたりの指値注文到着量 株数/価格/時間
δs 指値注文がキャンセルされるまでの平均寿命の逆数 1/時間
μ 単位時間あたりの成行注文到着量 株数/時間
σ 一注文あたり注文株式数 株数
する方程式を扱いやすくなることがある．この手法を次元解析という．次元とは単位の
ことである．次元解析を以上の仮定の下で市場に適用すると次のようになる．
パラメータ α，δs，μ，σを構成する次元は価格，株数，時間の 3種類ある．各パラ
メータの次元を表 1にまとめた．
この 4つのパラメータを用いると，価格の次元を持つ量は μ/α，株数の次元を持つ量
は μ/δsと σ，時間の次元を持つ量は 1/δsと σ/μしかない．また最も簡単な無次元量は
δsσ/μである．以下，μ/αを pc，δsσ/μを と書く．
市場の平均スプレッド SとボラティリティDは上記のパラメータ α，δs，μ，σ の関
数として表現することができる．スプレッド Sは価格の次元を持つので，無次元の関数
f を用いて，pcf()の形をしているとしてよい．また，ボラティリティDは価格 2/時間
の次元を持つので，無次元の関数 hを用いて，p2cδsh() の形をしているとしてよい．f，
hの具体的な形は数値計算により求めることができる．その結果，Smithらは  >∼ 0.05
の範囲で
S =
μ
α
(0.28 + 1.860.75)
D0 =
μ2δs
α2
(2)−0.5
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D∞ =
μ2δs
α2
(2)0.5
が成り立つことを示した．ここで Smithらのモデルではボラティリティは見ているタイ
ムスケールに依存するが，D0の値はタイムスケールが非常に短い極限をとったときの，
D∞の値は非常に長い極限をとったときの値である．
なお，本研究の対象銘柄，対象期間の設定は付録 Bに，α，δs，μ，σ，スプレッド，
ボラティリティ，λ の推定法は付録Cにまとめた．次節では，これら 4パラメータを用
いてどのようにモンテカルロシミュレーションを行ったかについて述べる．
2.1.2 モンテカルロゼロインテリジェンスモデル
Smithらのモデルは解析的にスプレッドやボラティリティを求めることができるが，
本研究ではモンテカルロシミュレーションによりスプレッド，λ，ボラティリティを求め
ることにした．つまり，乱数を用いて注文を生成して取引を行わせ，データを実際の市
場と比較した．これは，3節で導入するローインテリジェンスモデルを解析的に扱うの
は難しいため，両モデルを比較するにはモンテカルロシミュレーションを行ったほうが
統一的に扱えるからである．
ここで注意すべき点は，モンテカルロゼロインテリジェンスモデルでは図 2に示すよ
うに指値注文の到着範囲を有限の幅にせざるをえないという点である．Smithらのモデ
ルでは，指値注文が到着する範囲は半無限区間，かつその到着率は単位時間・単位価格
あたり一定を仮定している．モンテカルロシミュレーションを行うにあたってはこの 2
つの仮定は両立しない．なぜならこの 2つを共に仮定してしまうと，単位時間に指値注
文は無限個到着してしまうことになるからである．したがって指値注文が到着する範囲
は有限であるとせざるをえない．
また，到着範囲を広く取りすぎると板上に指値注文が大量に存在することになり，シ
ミュレーションが現実的な時間で終了しなくなってしまう．そこで本研究では売り（買
い）指値注文はビッド（アスク）からw離れた価格までの間に到着すると仮定する．w
は付録C.2で述べる「幅」—これは，指値注文がどこに到着したかが，本研究で用いた
データから判定できる最大の範囲である—の 10倍とする．
このような設定にしてしまうとアスク（ビッド）が存在しないことがありうる．つま
り，特に指値注文があまり到着しないような銘柄の場合には，指値注文到着幅wは有限
なので単位時間に指値注文は有限個しか到着せず売り（買い）指値注文が無くなってし
まい，アスク（ビッド）が定義できないことがありうる．そうした場合には，図 2のよ
うには指値注文の到着位置を決められない．そこでアスク・ビッドが無くなってしまっ
たら，無くなる直前のアスク・ビッドを起点とし，そこからwだけ離れた位置までの間
に指値注文が到着するものとする．
シミュレーションを行うにあたって，まず，初期の板，つまり最初の指値注文を用
意する．本研究では，板が定常状態に速く到達するようにするために次のようにした．
Smithらのモデルでは常に σ株ずつ取引を行うということになっている．そしてアスク・
ビッドから十分離れた領域には単位価格幅あたり α/δs株の指値注文が存在することが分
かっている．そこで初期売り板生成の第一段階として，単位価格幅あたり α/σδs個の売
り指値注文を置くことにする．つまりN = [αw/σδs + 1]個の売り指値注文を価格軸上
の 0から wまで一様・ランダムに並べる．+1は，板上に最低一つの売り指値注文を置
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図 2: モンテカルロゼロインテリジェンスモデルでは指値注文はアスク・ビッドから一定の
範囲w内で一様に到着すると仮定する．図 1と比較せよ．
くためである．ここで [·]はガウス記号である．こうすると，単位価格幅あたり平均して
α/σδs 個程度の売り指値注文を置くことができる．買い板も同様である．こうして生成
された指値注文の分布は，シミュレーションの結果生成されるはずの分布よりも一様に
近すぎてしまう．なぜならアスク・ビッド付近では成行注文の到着によってスプレッド
が広がるからである．
そこで，初期板生成の第二段階として，成行注文が [10/ + 1]回到着してからスプ
レッド等の計算を始めることとする．この回数は Smithらのモデルを参考にして決めた．
Smithらのモデルでは，成行注文が無かったとすると単位価格幅あたり平均して α/σδs
個程度の指値注文が存在することが分かっている．一方，成行注文が到着すると，アス
ク・ビッド付近の指値注文は成行注文によって消費されるため，アスク・ビッド付近の
指値注文量は α/σδs個よりも少なくなる．どのぐらい少なくなるかは Smithらのモデル
から計算できるため，その程度の回数の成行注文を到着させれば初期板が完成する．そ
の回数は 1/回程度であるが，ここでは余裕をもって成行注文が [10/ + 1]回到着した
ら板がほぼ定常状態に到達したと見なすことにする．こうして初期板を用意することが
できた．
次に買い指値注文，売り指値注文，買い成行注文，売り成行注文，キャンセルの各イ
ベントがどのようなタイミングで生じるのかを決める必要がある．つまり各イベントの
生起率を求めることにする．イベント生起率が分かれば次のようにして各イベントが生
じる確率も分かる．簡単に 2種のイベントX1，X2を考え，その単位時間あたり生起率
はそれぞれ π1，π2だったとする．イベントXi(i = 1, 2)が生じる確率 piは生起率 πiに
比例する．したがって比例定数を kとすると pi = kπiである．そして必ずどちらかのイ
ベントが生じるとすると π1 + π2 = 1である．以上よりイベントXi(i = 1, 2)が生じる確
率 piは πi/(π1 + π2) により求めることができる．i > 2でも同様である．では各イベン
トの生起率を具体的に与えることにする．
まず指値注文について，αの定義から，σ株の売り指値注文が bidから bid +wまで
の範囲のどこかに到着するとしたときの，売り指値注文生起率は αw/σである．σ株の
買い指値注文についても同様に，askから ask − wまでの範囲のどこかに到着するとし
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たときの，買い指値注文生起率は αw/σである．
次に成行注文について，μの定義から，買い（売り）成行注文が起きる確率は，売
り買い等確率としているので μ/2σに比例する．本研究では約定タイムを採用したので
μ = σとなり（付録C.1を参照．），買い（売り）成行注文生起率は 1/2である．
最後にキャンセルについて，Smithらのモデルでキャンセルに関係するパラメータは
δsである．これは，約定しなかった指値注文がキャンセルされるまでの平均寿命の逆数
である．キャンセルをシミュレーションに実装するためには，ランダム・独立に，かつ平
均寿命が δ−1s となるようにキャンセルが起きる必要がある．しかし，指値注文は成行注
文の到着によっても消滅するため，単純にある一つの注文がキャンセルされるというイ
ベントの生起率は δ−1s ではない．つまり δsというパラメータを用いてはシミュレーショ
ンを行いにくい．そこで単位時間あたりのある注文のキャンセル率 δcというパラメータ
を導入する．δsと δcがどのぐらい異なるかは付録C.3で論じる．板上に存在する全株式
数を nとすると，次に起こるイベントがキャンセルとなる確率は nδcに比例する．
以上の考察をまとめると，板の時間発展を決めるアルゴリズムは次のようになる．各
イベントが生じる確率の分母を P = 2αw/σ + 1 + nδcとおくと
1. 確率 αw/σP で売り指値注文到着イベントが発生し，bidから bid + wの範囲に一
様・ランダムに到着する．
2. 確率 αw/σP で買い指値注文到着イベントが発生し，askから ask− wの範囲に一
様・ランダムに到着する．
3. 確率 1/2P で売り成行注文到着イベントが発生する．
4. 確率 1/2P で買い成行注文到着イベントが発生する．
5. 確率 nδc/P でキャンセルイベントが発生する．実際にどの注文がキャンセルされ
るかは，ランダムに決まる．
シミュレーションは成行注文が 10000回到着したら終了するものとする．その後，ス
プレッド，ボラティリティ7，λを計算する．
図 3はシミュレーションの流れを図示したものである．
シミュレーションが終わったら，実測値と予測値が一致したかどうかを見るために回
帰分析の結果を出力する．Farmer et al. (2005b)によると，回帰係数の誤差は通常の
最小二乗法ではなくブートストラップ法に基づいて評価すべきだという．なぜならパラ
メータが自己相関していたり，銘柄間で相関があったりするからである．しかしモンテ
カルロシミュレーションを用いて彼らの評価法を適用するのは難しい．その評価法を実
行するには，対象期間を分割してその各期間内でパラメータを求める必要がある．する
と特に流動性があまり高くない銘柄に対してはデータが足りなくなってしまうからであ
る．そこで本研究では参考として通常の最小二乗法によって求めた標準偏差を示す．こ
れはブートストラップ法により求めた誤差より小さくなる．
7本研究ではD0 に相当するボラティリティのみを対象とし，D∞に相当するボラティリティは対象としな
い．理由は二つある．一つ目は連続したデータの大きさは最大でも 2時間半（後場での取引）なのであまり大
きくはできず，データ量も限られてしまうからである．二つ目はタイムスケールを大きくすると，市場外から
の情報の効果が現れ始め投資家はゼロインテリジェンスから外れた行動を示すようになり誤差も大きくなるだ
ろうと思われるからである．
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図 3: Smithらのモデルをモンテカルロシミュレーションにより検証する際の手順をフロー
チャート化した．
2.2 結果
本節では，Smithらのモデルのモンテカルロシミュレーションを行うことによって，モデ
ルの予測が実際の市場から得られた値とどの程度一致しているのかを検証する．そのために
スプレッド，λ，ボラティリティについては log(actual values) = A×log(predicted values)+
Bという形の回帰分析を行う．なお各指標の値が 0となっている銘柄があればそれを除
いて回帰を行う．予測値と実測値が完全に一致したときにはA = 1，B = 0，R2 = 1で
ある．
2.2.1 スプレッドに対する検証
図 11（a）は，各銘柄に対し，スプレッドの実測値と，モンテカルロゼロインテリジェ
ンスモデルによる予測値がどの程度一致しているかを示した図である．スプレッドとは
アスクとビッドの値の差であり，即時往復売買のコストを示す．横軸が予測値，縦軸が
実測値を表し，各+が一つの銘柄を示している．点線はモンテカルロゼロインテリジェ
ンスモデルの予測と完全に一致したときに乗る線，実線は回帰直線である．回帰係数は
A = 0.968 ± 0.009，B = 0.046 ± 0.053，決定係数は 0.94となった．このことから，か
なりの精度でスプレッドを予測できていることが分かる．
2.2.2 ボラティリティに対する検証
図 11（c）はボラティリティについて同様に示したものである．ボラティリティとは，
価格変動がランダム・ウォークに従うと仮定すると τ 時間後の価格と現時点の価格の 2
乗差は τ に比例するが，その比例定数のことである．回帰係数は A = 0.822 ± 0.011，
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B = −1.443± 0.158，決定係数は 0.88となった．予測値は実測値よりも小さすぎるとは
いえ，予測値と実測値は傾向としては一致していることが分かる．
2.2.3 λに対する検証
図 11（e）は λについて同様に示したものである．λとは，1単位の成行注文が到着
したとするとアスク・ビッドが平均的にどのぐらい動くかを示す指標である．回帰係数
は A = 1.147 ± 0.038，B = 0.001 ± 0.247，決定係数は 0.55となった．回帰係数はかな
り A = 1，B = 0に近いものの，決定係数が小さいことが分かった．特に λが小さい，
すなわち流動性が高い銘柄については予測からのずれが非常に大きく，中には 2桁程度
異なるような銘柄もある．そして点線は予測値と実測値が完全に一致したときに乗る線
（y = x）なので，モデルの予測は全体的に大きすぎる．つまり Smithらのモデルは λを
あまり予測できないことが分かる．
流動性が高い銘柄は取引量も多いためデータ数は十分あるはずであり，したがってパ
ラメータ推定の誤差もそれほど大きくないと考えられる．またモデルの応用を考えるに
あたってもあまりに流動性の低い銘柄は投資対象とはなりづらいため，流動性の高い銘
柄で精度が低いのは歓迎すべきことではない．
2.3 Smithらのゼロインテリジェンスモデルの検証：まとめ
Farmer et al. (2005a)によると，Smithらのモデルをロンドン証券取引所（LSE）
の 11銘柄に対して検証した結果，スプレッドで A = 0.99 ± 0.10，B = 0.06 ± 0.29，
R2 = 0.96，ボラティリティでA = 1.33± 0.25，B = 2.43± 1.75，R2 = 0.76 であった．
したがって，LSEにおいてはスプレッドとボラティリティの予測はある程度の精度で可
能であることが分かっている．
一方，東証で取引されている約 760銘柄に対してモンテカルロゼロインテリジェンス
モデルを検証した結果，全体としてやはりよく予測できていることが分かった．本モデ
ルで扱う東証のデータと LSEのデータは構造が異なるので，直接比較はできないが，そ
れでも東証においても，スプレッド・ボラティリティに関しては（モンテカルロ）ゼロ
インテリジェンスモデルの予測値と実測値はある程度一致したと言ってよいだろう．
しかしながら，λの予測についてはあまり高い精度で予測することはできない．特に，
図 11（e）を詳しく見ると分かるように，流動性が高い銘柄ではモンテカルロゼロイン
テリジェンスモデルを用いると λの予測値は大きすぎる傾向があることが分かる．
そこで，我々は，モンテカルロゼロインテリジェンスモデルを拡張し，予測の精度を
高めることができるかどうかを考えた．
3 ローインテリジェンスモデルの東証への適用
本節では，まずローインテリジェンスモデルの詳細を説明し，次に東証の各銘柄に適
用する．そしてスプレッド，ボラティリティ，λ に対して高い予測力を持っていること
を示す．
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3.1 はじめに
前節まででモンテカルロゼロインテリジェンスモデルは，スプレッド，ボラティリ
ティに対しては有効なモデルであること，しかしながら λに対しては，特に流動性が高
い銘柄ではあまりうまく予測できないことが明らかになった．なぜ流動性が高い銘柄の
λをうまく予測できないのだろうか．
その一つの理由として，モンテカルロゼロインテリジェンスモデルではアスク・ビッ
ドに存在する注文株数（厚み）を考慮できないということが挙げられる．現実の市場で
流動性が十分高い銘柄ではアスク・ビッドに多数の注文が存在することになるが，ゼロ
インテリジェンスモデルではどんなに流動性が高い銘柄でもアスク・ビッドに存在する
注文株数は確率 1で σ株しかない．これは「指値注文は常に σ株ずつ到着する．」「指値
注文の呼値は任意の実数値をとりうる．」と仮定したためである．したがって，もし投資
家が厚みを考慮して成行注文を行うなら，モンテカルロゼロインテリジェンスモデルで
自然にこの行動を組み込むことは難しい．そして実際，注文到着率は厚みに依存するこ
とを後で示す．
本研究で考慮している，（モンテカルロ）ゼロインテリジェンスモデルで無視され，し
かし現実の市場で観察されている板と注文，または注文同士の相互作用は以下の通りで
ある．
• 成行注文については（3.2.1節）
1. アスク（ビッド）の厚みが厚いと，売り（買い）成行注文を出しやすい．
2. 直前の成行注文が売り（買い）であれば，売り（買い）成行注文を出しやすい．
• 指値注文については（3.2.2節）
1. アスク・ビッドから遠く離れた呼値よりもアスク・ビッド付近の呼値に指値注
文を出しやすい．
2. アスク（ビッド）の厚みよりセカンドアスク（セカンドビッド）の厚みが厚い
と，アスク（ビッド）に指値注文を出しやすい．
3. スプレッドが 3呼値単位以上開いているときにスプレッド内部に売り（買い）
指値注文を出すとき，アスク（ビッド）から近い呼値に出しやすい．つまりス
プレッドは少しずつ縮小する傾向がある．
以上の仮定に用いるパラメータは全てデータから求めることができる．このようなモデ
ルをローインテリジェンスモデルと呼ぶことにする．
（モンテカルロ）ゼロインテリジェンスモデルでは価格は現実の市場価格の対数（実
数値）をとるとしていたが，「厚みを考慮する」などの拡張を考慮するため，ローインテ
リジェンスモデルでは価格は整数値をとることとする．そうすることによって 1.1節で
述べたような，板と注文の相互作用を自然に組み込むことができる．
3.2 ローインテリジェンスモデルの詳細
前節で述べたように，価格は対数をとらず整数値で考える．市場は注文駆動型の取引
により売買が進む．（モンテカルロ）ゼロインテリジェンスモデルでは価格は実数値をと
り呼値の幅は 0なので，注文の優先順序は成行優先と価格優先のみを考えればよく，注文
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駆動型市場のもう一つの原則である時間優先原則を考える必要は無かった．一方，ロー
インテリジェンスモデルでは価格は整数値をとるので時間優先原則を考慮しなければな
らない．そして価格が整数値になったことに伴い，各パラメータ，スプレッド，ボラティ
リティ，λを求めなおす必要がある．しかしその方法はモンテカルロゼロインテリジェ
ンスモデルで用いられたパラメータを求める方法とほとんど変わらない．単に log(価格
)となっているところを対数をとらずに価格そのままの値を用いて計算すればよいだけ
である．
3.2.1 成行注文到着パターン
以下では投資家の振る舞いをさらに具体的に見ていく．まず成行注文がどのような到
着パターンを持っているかについて述べる．
厚みと成行注文到着率 2.1.1節で述べたように，約定タイムを用いると成行注文到着
率 μは σに等しい．しかし実際の市場では μはゆらいでいる．そこでどのような状況で
μが大きくなるのかを考える．
投資家は完全に合理的ではないにせよ，インテリジェンスを全く持っていないと仮定
することも極端である．例えば図 4（a）のようにビッドに指値注文が大量に存在する状
況下で，ある株を急いで購入したい投資家がいたとする．この投資家は A：成行注文に
よって直ちに購入するか，B：ビッドに指値を行い売り成行注文が到着するまで待つか
の意志決定を迫られている．ここでBの選択を行ったとすると，約定するまでに時間が
かかったり悪くすると約定しないことがありうる．したがって図 4（a）のような状況で
は投資家はAの選択，すなわち成行注文を行いやすくなるだろう．逆に図 4（b）のよう
にビッドに存在する指値注文がそれほど多くない場合には，Bの選択を行えば約定する
確率は高く，しかもAの選択を行った場合に比べ 1呼値単位分安く株式を購入すること
ができる．つまりビッドに買い指値注文が多くあればあるほど，買い成行注文が増える
という傾向があることが推測できる．
そこでアスク（ビッド）の厚み dm/σと，dmが与えられたときの条件付μdm/σ —すな
わち単位時間あたり売り（買い）成行注文到着株数を σで割ったもの— の関係を考える．
μdm は（厚みが dmであったときの条件付成行注文株数）/（厚みが dmであったときの
条件付約定タイム）により求められる．ゼロインテリジェンスを仮定すると μdm/σ = 1，
すなわち μdm/σは厚みによらず定数値となる．
図 5（a）はキッコーマン（2801），（b）は NTTドコモ（9437）の各銘柄に対して，
横軸に厚み dm/σ，縦軸に μdm/σをプロットしたものである．キッコーマンは流動性が
低く板上にあまり指値注文がない銘柄の典型例である．また NTTドコモは流動性が非
常に高く板上に指値注文が大量に存在する銘柄の典型例である．
図 5を見ると 2つのことが分かる．第一に厚みが小さいところでは右上がりになって
いる．これは先ほどの推測どおりである．第二に μdm/σは厚みに対して単調に増加する
のではなく，厚みが大きいところでは分散が大きく，図 5（b）では減少する傾向さえ観
察される．なぜこのようなグラフになるのかはよく分からないが，このグラフは投資家
の非線形な行動を示しているといえる．
この曲線を表現する関数として本研究では次のものを仮定する．μdm/σを y，dm/σ
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図 4: ビッドに買い指値注文が（a）大量にあるときと（b）そうでないときの，成行注文到
着率の違い．
を xとおき，A，γ1，γ2，γ3を回帰分析によって求める係数とすると
y = A exp(γ1x0.5 + (γ2 + err.)x + γ3x1.5) . (1)
ここで err.は誤差項である．これらの係数を求めるために両辺の対数をとり xで割ると，
log(y)
x
=
log(A)
x
+ γ1x−0.5 + γ2 + err. + γ3x0.5 .
したがって銘柄ごとに log(y)/xを 1/x，x−0.5，x0.5により回帰すればよい．この回帰分
析により自由度修正済み決定係数が 0.8を超える銘柄は全体の 60%を超えるため，1式は
多数の銘柄に対して十分な精度で厚みと成行注文到着率の関係を表現できていると考え
てよいだろう．
連続して到着する成行注文 売り成行注文が到着したら−1を，買い成行注文が到着
したら +1を割り当てることにより符号列を作ると，その列は長時間相関を持つことが
知られている (Bouchaud et al. , 2004; Lillo and Farmer , 2004)．つまり売り（買い）成
行注文の後には売り（買い）成行注文が続きやすい．このことをモデルに組み込むこと
を考える．
ローインテリジェンスモデルでは，モンテカルロゼロインテリジェンスモデルと同
様，注文は必ず σ単位で行われると仮定しているが，実際の市場では σ株よりも大口の
成行注文が到着することもしばしばある．そのような注文は板の形状を大きく変えてし
まうため，流動性に大きな影響を与えていることは十分想像できる．
そこで先行研究 Bouchaud et al. (2004); Lillo and Farmer (2004)では成行注文の
符号しか見ていなかったが，本研究では注文の大きさも見ることにする．つまりN 株の
売り（買い）成行注文が到着したら，N を σで割り四捨五入した値の回数だけ連続して
売り（買い）成行注文が到着したと解釈することにする．
図 6は，上述の意味で n回連続して到着した売り（買い）成行注文の次に到着した
成行注文が売り（買い）注文となる確率 P を示している．横軸が n，縦軸が P を示す．
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図 5: ある厚み dmの下での，条件付成行注文到着率 μdm．横軸は dm/σ，縦軸は μdm/σであ
る．実線はゼロインテリジェンスを仮定したときに得られる線，点線は（1）式を用いて回
帰したときに得られる線である．（a）はキッコーマン（2801），（b）はNTTドコモ（9437）
のデータを用いた．
やはり連続して売り（買い）の成行注文が続くと次の成行は売り（買い）注文になりや
すい．これは先行研究を支持する結果である．
この関係を表現するために次のような回帰式を用いた．
P (n) = a + b log(n) +
c
n
. (2)
ここで a，b，cは回帰係数であり銘柄ごとに求める．nがあまり大きくなるとデータ数
が少なくなり回帰の精度が悪くなるので，本研究では n < 40の範囲で回帰を行った．図
6中の点線は回帰結果を図示したものである．よく近似できていることがわかる．実際，
全体の 89%以上の銘柄で自由度修正済み決定係数が 0.8を超えるので，2式は「売り（買
い）成行注文が n回連続して到着した後，次も売り（買い）成行注文である確率」を多
数の銘柄に対して十分な精度で表現できていると考えてよいだろう．
以上の考察から成行注文到着率を次のように決める．まず時刻 tにおける「売り（買
い）成行注文が n回連続して到着した後，次も売り（買い）成行注文である確率」Ptを
Pt =
{
P (n) (0 < P (n) < 1)
Pt−1 (otherwise)
のように決める．つまり Ptは確率なので 0より小さくなったり 1より大きくなったりし
ないよう，そのような場合には直前の Pt−1を用いるようにするということである．また
時刻 0での確率 P0は 1/2と仮定する．
以上述べてきたことをまとめると成行注文到着パターンは次のように書ける．μdmと
Ptは独立に変動すると仮定すると，アスクの厚みが dmで売り成行注文が直前に n回連
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図 6: 売り（買い）成行注文が n回連続して到着した後の成行注文が売り（買い）注文とな
る確率 P．横軸が n，縦軸が P を示している．点線は（2）式を用いて回帰したときに得ら
れる線である．（a）はキッコーマン（2801），（b）はNTTドコモ（9437）のデータを用いた．
続していたとき，次の時刻における売り成行注文到着率 μsellは
μsell = A exp
(
γ1
(
dm
σ
)0.5
+ γ2
(
dm
σ
)
+ γ3
(
dm
σ
)1.5)
Pt
となる．同様の条件で買い成行注文が直前に n回連続していたときには次の時刻におけ
る μsellは
μsell = A exp
(
γ1
(
dm
σ
)0.5
+ γ2
(
dm
σ
)
+ γ3
(
dm
σ
)1.5)
(1− Pt)
で与える．買い成行注文到着率 μbuyについても同様である．
ただし板上に買い（売り）指値注文が一つも無かったときは売り（買い）成行注文が
到着しても約定できないため，売り（買い）成行注文到着確率は 0とする．
3.2.2 指値注文到着パターン
アスク・ビッドからの相対位置に依存する指値注文到着率 次に指値注文の到着パ
ターンについて考える．先に「アスク・ビッドから遠く離れた呼値よりもアスク・ビッ
ド付近に指値注文を出しやすい．」と述べた．これをモデルに取り入れるため本研究では
売り指値注文を次の 4種類に分ける．
1. アスクとビッドの間に到着する注文．到着率は αinで一定値とする．
2. アスクの厚みがセカンドアスクの厚みよりも小さいときにアスクに到着する注文．
到着率は一定値ではなく，dl(≡セカンドアスクの厚み −アスクの厚み )に依存す
る．平均到着率は αlowとする．
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図 7: アスク（ビッド）に到着する指値注文の到着率と，アスク（ビッド）の厚みとセカン
ドアスク（セカンドビッド）の厚みの差 dl(> 0)の関係．横軸は dl，縦軸は αdl/αlowである．
（a）キッコーマン（b）NTTドコモに対する結果を示す．点線は（3）式を用いた回帰によ
り得られた曲線である．また実線は αdl が dlによらず一定の値 αlow であると仮定したとき
に得られる線である．
3. アスクの厚みがセカンドアスクの厚みよりも大きいときにアスクに到着する注文．
到着率は αhighで一定値とする．
4. アスクよりも高い呼値に到着する注文．到着率は αoutで一定値とする．
到着率 αin，αlow，αhigh，αoutの推定法はC.2節で説明した αの推定法とほぼ同じで，単
に対象となる指値注文について算出すればよいだけである．買い指値注文についても同
様なので以下では売り指値注文についてのみ述べる．
まず「1．アスクとビッドの間に到着する注文」については一定の到着率 αinで到着
するものとする．しかしモンテカルロゼロインテリジェンスモデルと異なり板に一様に
到着するのではなく，後述するようにアスク側から到着すると仮定する．「3．アスクの厚
みがセカンドアスクの厚みよりも大きいときにアスクに到着する注文」，「4．アスクより
も高い呼値に到着する注文」についてはそれぞれ一定の到着率 αhigh，αoutで，モンテカ
ルロゼロインテリジェンスモデルと同様に一様・ランダムに到着すると仮定する．ただ
し 2.1.2節で論じたようにあまりにアスク・ビッドから遠い呼値への注文は意味が無いの
で，bid +wよりも遠い呼値には指値注文は到着しないものとする．wは「幅」（C.2節
で説明した「幅」と定義は同じで，価格を整数化したもの．）の 10倍である．
最後に「2．アスクの厚みがセカンドアスクの厚みよりも小さいときにアスクに到着
する注文」について，この注文が最も重要である．なぜなら αin，αlow，αhigh，αoutの中
で αlowが最大となる銘柄が全体の 86%を超えるからである．そこで「2．アスクの厚み
がセカンドアスクの厚みよりも小さいときにアスクに到着する注文」を詳しくモデル化
することにする．このときの到着率は一定値ではなく，dl(≡セカンドアスクの厚み−ア
スクの厚み )に依存すると仮定する．具体的にどのように扱うのかについて次に述べる．
以上の状況をまとめたものが図 8である．
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図 8: dl，αin，αlow，αhigh，αoutの定義．（a）（b）ではスプレッドが 2以上空いているため，
アスクとビッドの間に指値注文が到着しうる．その到着率は αinである．一方（c）ではスプ
レッドは 1であるため，αinの到着率で指値注文が到着する領域はない．また（a）dl(≡セカ
ンドアスクの厚み−アスクの厚み ) > 0のときはアスクへの指値注文到着率 αdlは dlに依存
し，その平均値は αlowである．しかし（b）（c）のように dl < 0のときはアスクへの指値注
文到着率は定数 αhighである（dlに依存しない．）と仮定する．
アスクに到着する指値注文の到着率 売り注文を出そうとしている投資家がいると
して，どのような状況なら指値注文をアスクに出しやすいかを考えよう．特にその投資
家はアスクに指値として出すか成行によりすぐに売るかの決断をせまられているとする．
アスクに存在する指値注文量（つまりアスクの厚み）が十分少なければアスクに売り指
値を出すのもよいだろう．
では投資家はアスクの厚みの大きさをどのように感知しているのだろうか．ここでは
セカンドアスクの厚みとの相対的な大きさの差を感知していると考える．そうだとする
と dl(≡セカンドアスクの厚み −アスクの厚み )が大きいときアスクに指値注文が到着
しやすいことになる．図 7は dl > 0のときの（a）キッコーマン（b）NTTドコモに対
する dlと指値注文到着量 αdl の関係を図示したものである．縦軸は αlowで割ってある．
これらの図によると先の予想通り dlが大きいときアスクに指値注文が到着しやすい傾向
があることが分かる．
この現象をモデルに取り入れることにする．まず dl > 0のときを考える．成行注文
の場合と同様，次のような回帰式を仮定する．αdl/αlowを y，dl/σを xとおき，A，γ1，
γ2，γ3を回帰分析によって求める係数とすると
y = f(x) ≡ A exp(γ1x0.5 + (γ2 + err.)x + γ3x1.5) . (3)
回帰は（1）式と同様に，両辺の対数をとり xで割ってから行う．この回帰式を用いると
全体の 7割以上の銘柄に対して自由度修正済み決定係数が 0.8を超える．したがって（3）
式は「アスクの厚みとセカンドアスクの厚みの差と，指値注文到着率」を多数の銘柄に
対して十分な精度で表現できていると考えてよいだろう．
dl ≤ 0のときは指値注文は dlに依存せず一定の到着率 αhighで到着すると仮定する．
少しずつ縮小するスプレッド 木村・秋山 (2007)によると，スプレッドが 3単位以
上開いているときにアスクとビッドの間に到着する売り（買い）指値注文はアスク（ビッ
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図 9: スプレッドが 3単位以上開いていたときに，アスクとビッドの間に到着した売り（買
い）指値注文が ask− 1（bid + 1）に到着していた確率とそのときの平均スプレッドを銘柄
ごとにプロットした．横軸はスプレッドが 3以上開いているという条件の下でのスプレッド
の平均値，縦軸はその到着確率を示す．実線はアスクとビッドの間のどの呼値にも等確率で
到着すると仮定したときに得られる線である．ほとんどの銘柄で実線を上回っているので，
アスクとビッドの間に到着する指値注文はスプレッドを少しずつ縮めるように到着すること
が分かる．
ド）から近い呼値に到着しやすい．つまりスプレッドは少しずつ縮小する傾向がある．
図 9は，スプレッドが 3単位以上開いていたときに，売り（買い）指値注文が ask − 1
（bid + 1）に到着する確率とそのときの平均スプレッドを銘柄ごとにプロットしたもの
である．実線はどの呼値に到着するかが完全にランダムであると仮定したときに得られ
る線である．98%以上の銘柄がこの線を上回っているのでアスクとビッドの間に到着す
る指値注文はスプレッドを少しずつ縮めるように到着することが分かる．図 10（a）は
そのような状況を描いたものである．
そこで本研究では図 10（b）に示すように，アスクとビッドの間に到着する売り（買
い）指値注文は必ず ask− 1（bid + 1）に到着すると仮定する．
以上で述べたことをまとめると指値注文到着率は次のように決まる．売り指値注文の
到着率 αsell(p)は呼値 pに依存して次のように決まる．
αsell(p) =
⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩
0 (p < ask− 1) ,
(ask− bid− 1)αin (p = ask− 1) ,
αlowf(dl/σ) (p = ask & dl > 0) ,
αhigh (p = ask & dl ≤ 0) ,
αout (ask < p < bid + w) ,
0 (p ≥ bid +w) .
ここで p = ask − 1のとき αin に ask − bid − 1がかかっているのは bid < p < askに
到着するはずだった売り指値注文を全て ask− 1に到着するようにしているからである．
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図 10: （a）現実の市場における，アスクとビッドの間に到着する指値注文の模式図．売り
指値注文の場合には ask− 1に到着する確率が高い．（b）ローインテリジェンスモデルにおけ
る，アスクとビッドの間に到着する指値注文の模式図．売り指値注文の場合には必ず ask− 1
に到着する．
f(·)は（3）式によって与えられる関数である．買い指値注文到着率 αbuy(p)についても
同様に
αbuy(p) =
⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩
0 (p > bid + 1) ,
(ask− bid− 1)αin (p = bid + 1) ,
αlowf(dl/σ) (p = bid & dl > 0) ,
αhigh (p = bid & dl ≤ 0) ,
αout (ask− w < p < bid) ,
0 (p ≤ ask− w)
によって与える．
3.2.3 注文到着パターン：まとめ
こうして成行・指値注文到着率を与えることができたので実際にどのように成行・指
値・キャンセルの各イベントが生じるのかについてまとめる．なおキャンセルについて
はモンテカルロゼロインテリジェンスモデルと同様，キャンセル率 δcでランダム・独立
に生じるとする．
各イベントは以下のように生成する．板上に存在する全指値注文数を n，各イベント
が生じる確率の分母を P =
∑
p αsell(p) +
∑
p αbuy(p) + μsell + μbuy + nδc とおくと
1. 確率 αsell(p)/σP で呼値が pの売り指値注文到着イベントが発生する．
2. 確率 αbuy(p)/σP で呼値が pの買い指値注文到着イベントが発生する．
3. 確率 μsell/P で売り成行注文到着イベントが発生する．
4. 確率 μbuy/P で買い成行注文到着イベントが発生する．
5. 確率 nδc/P でキャンセルイベントが発生する．実際にどの注文がキャンセルされ
るかは，ランダムに決まる．
他の設定はモンテカルロゼロインテリジェンスモデルと同様である．
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3.3 結果
本節ではスプレッド，ボラティリティ，λに対するローインテリジェンスモデルの予
測と実測値を比較する．まずはスプレッドからである．
3.3.1 スプレッドに対する検証
図 11（b）は，スプレッドから 1を引いた値の，実測値と本モデルによる予測値がど
の程度一致しているかを示した図である．ここでスプレッドとはアスクとビッドの差で
ある．価格は整数であるとしたため，スプレッドの最小値は 1である．そこで図 11（b）
ではスプレッドから 1を引いた値を図示してある．各+が一つの銘柄を示している．点
線は本モデルの予測と完全に一致したときに乗る線，実線は回帰直線である．回帰係数
は A = 1.033 ± 0.010，B = 0.285 ± 0.018，決定係数は 0.93となり，ゼロインテリジェ
ンスモデルと同程度の予測能力を持っていることが分かる．
3.3.2 ボラティリティに対する検証
図 11（d）はボラティリティについて同様に示したものである．ここでボラティリティ
とは，価格がランダムウォークに従うとしたとき τ 時間後の価格分散は τ に比例するが，
その比例係数のことである．回帰係数は A = 0.786 ± 0.011，B = 0.127 ± 0.024，決定
係数は 0.87となり，スプレッドと同様ボラティリティについても，ゼロインテリジェン
スモデルと同程度の予測能力を持っていることが分かる．
3.3.3 λに対する検証
図 11（f）は λについて同様に示したものである．ここで λとは，仮に σ 株の成行
注文が到着したら平均して価格はどれぐらい動くかを示す指標である．回帰係数はA =
0.929± 0.016，B = −0.133± 0.027，決定係数は 0.81となった．ゼロインテリジェンス
モデルの場合には決定係数は 0.55であったので，ローインテリジェンスモデルはうまく
λを予測できていることが分かる．
3.3.4 モンテカルロゼロインテリジェンスモデルとローインテリジェンスモデ
ルの比較
2節では東証のデータを用いて Smithらのモデルをモンテカルロシミュレーションに
より検証した．その結果，スプレッドに関しては決定係数が 0.94となり，Smithらのモ
デルはかなり有効なモデルであることが分かった．しかし，仮に 1単位（σ株）の成行
注文が到着したときに平均してどのぐらい価格が動くかを示す λについては決定係数は
それぞれ 0.55とそれほど高くならなかった．つまり Smithらのモデル及びモンテカルロ
ゼロインテリジェンスモデルでは λを予測することは難しい．
一方，ローインテリジェンスモデルではスプレッド，ボラティリティの決定係数はほ
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表 2: モンテカルロゼロインテリジェンスモデル（mZIM）とローインテリジェンスモデル
（LIM）の比較．log(実測値 )=A× log(予測値 )+Bの形に回帰したときのB，A，決定係数
R2を示す．（）内は標準偏差．
モデルと検証した市場 指標 B（SD） A（SD） R2
mZIMを東証で検証 スプレッド 0.046（0.053） 0.968（0.009） 0.94
ボラティリティ −1.443（0.158） 0.822（0.011） 0.88
λ 0.001（0.247） 1.147（0.038） 0.55
LIMを東証で検証 スプレッド 0.285（0.018） 0.1.033（0.010） 0.93
ボラティリティ 0.127（0.024） 0.786（0.011） 0.87
λ −0.133（0.027） 0.929（0.016） 0.81
Smithらのモデルを LSEで スプレッド 0.06（0.29） 0.99（0.10） 0.96
検証 (Farmer et al. , 2005a) ボラティリティ 2.43（1.75） 1.33（0.25） 0.76
ぼ変わらず，λの決定係数は上昇した．表 11は，以上の結果をまとめたものである．
3.4 議論
ゼロインテリジェンスモデルは注文がランダム・独立に到着し注文のキャンセルも確
率的に生じるというモデルである．そのようなモデルの中で 2.1.1節で紹介したような，
指値注文が価格軸上無限遠まで一様に到着するというモデルを Smithらのモデルと呼ぶ
ことにする．
2節では，東証のデータを用いて，Smithらのモデルをモンテカルロシミュレーショ
ンにより検証した．その結果，スプレッド，ボラティリティについては高い決定係数を
得ることができた．しかし σ株の成行注文が到着したときにどのぐらい価格が動くかを
示す指標である λについてはあまり予測することができなかった．
そこで本研究では「板と注文の相互作用」や「注文間相互作用」を記述する方法を考
案しそれをモデルに組み込んだ．このモデルをローインテリジェンスモデルと呼ぶこと
にする．3節ではローインテリジェンスモデルを検証するため，モンテカルロシミュレー
ションによりスプレッド，ボラティリティ，λを予測できるかどうかを調べた．その結
果，三者の予測が可能であることが明らかになった．
Farmer et al. (2005a)らの研究では，ロンドン証券取引所で取引されている 11銘柄
に対して全ての注文を入力データとして扱い，高い決定係数を得た．彼らが用いている
データは，ある注文が最終的に約定したのかキャンセルされたのかまで追うことができ
る，高頻度データである．しかし，本研究では板情報，すなわちある呼値に何株の注文
があるかというデータしか扱えない．さらにその板情報も 5本値しか存在しない．この
ことはキャンセル率の推定に影響を及ぼす．
また Farmer et al. (2005a)らが用いていた方法では，単位時間・単位価格あたりの
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指値注文到着率 αを求めるときに，アスク・ビッドから極端に遠い呼値をとる指値注文
をカウントしていない．また逆にアスク・ビッドに極端に近い呼値に到着した指値注文
もカウントしていない．しかし，本研究で扱ったデータは 5本値しかないので，そのよ
うな処理を行うことはできない．
本研究で用いたデータには以上のような様々な制約があるにもかかわらず，Smithら
のモデルはスプレッド・ボラティリティ共によく予測できることが分かった．さらにロー
インテリジェンスモデルでは λをも予測できるようになった．しかも本研究は約 760銘
柄と，Farmer et al. (2005a)らが対象とした 11銘柄よりもずっと多数の銘柄を対象とし
た．この中には様々な業種・規模の企業が含まれている．このことは Smithらのモデル及
びローインテリジェンスモデルの頑健性を示すものと思われる．こうして，スプレッド，
ボラティリティ，λについては「板と注文の相互作用」と「注文同士の相互作用」だけを
考慮したモデルであるローインテリジェンスモデルで十分予測できることが分かった．
では，なぜ Smithらのモデルはマーケットインパクト（あるいは λ）を予測できない
のだろうか．大きな理由の一つは，Smithらのモデルでは指値注文が一様に到着すると
仮定したことである．3.2.2節で触れたようにアスク・ビッド付近に到着する指値注文は
それ以外の呼値に到着する指値注文と比べてかなり多い．λはアスク・ビッドに存在す
る指値注文量の大きな影響を受けることはその定義から分かるので，指値注文が一様に
到着するという仮定が非現実的すぎたのである．
ところがそれを考慮しただけではまだ λを予測できない．アスク・ビッドに到着する
指値注文の量をデータに基づいて増やすと，特に流動性の高い銘柄で増やしすぎになっ
てしまう．アスク・ビッドの厚みが現実の市場よりも厚くなってしまうのである．そこ
でローインテリジェンスモデルでは売り（買い）成行注文量はアスク（ビッド）の厚み
に依存するとした（3.2.1節）．このようにすると，アスク（ビッド）の厚みが厚すぎる
場合には売り（買い）成行注文が生じる確率が増加し，それ以上のアスク（ビッド）へ
の指値注文の増加が抑えられるのである．
その結果 λをうまく予測できるようになることはかなり意外である．投資家はマー
ケットインパクトが小さくなるように取引を行っているはずである (日経金融新聞 , 2006;
Kim , 2007)．もしもそうなら，買い（売り）成行注文を行う投資家はアスク（ビッド）
の厚みを見ているということになる．つまり売り（買い）成行注文量はビッド（アスク）
の厚みに依存するとしたほうがよさそうである．ところがモデルの上では売り（買い）
成行注文量はアスク（ビッド）の厚みに依存するとして十分うまく予測できる．この理
由はよく分からないが，とにかく板と注文の相互作用や注文と注文の間の相互作用が流
動性に影響を与えていることは確かである．
最後に，本研究で解明した，これらの相互作用の応用可能性について述べておく．こ
れらの相互作用を利用することにより，以下のようにして成行注文を行う際のマーケッ
トインパクトを小さくすることが可能かもしれない．ここでは買い成行注文を行うとす
る．まずアスクの厚みがセカンドアスクの厚みより厚くなるのを待つ．次にアスクの厚
みがなくなる直前までできるだけゆっくり買い成行注文を出す．アスクの厚みがなくな
る直前まで来たら買い成行注文を出すのをやめ，アスクの厚みがセカンドアスクの厚み
と同程度になるまで待つ．つまりアスクの厚みがセカンドアスクの厚みより薄いときに
は，アスクの厚みの回復力は強いので，アスクを動かさないように成行注文を出し続け
るという戦略である．
また以下のようにして指値注文のマーケットインパクトも低減できるかもしれない．
ここでは売り指値注文をアスクに行うとする．最適なタイミングはビッドに多数の注文
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があるときである．このときは原則として多数の買い成行注文が入りやすい．したがっ
て売り指値注文は約定しやすいのである．
このように本研究で解明した投資家行動の特徴は実際的な応用を持つ可能性がある．
またその特徴を考慮すると，投資家の効用のような測定できない量を用いずに，流動性
をある程度説明することができた．このことはゼロインテリジェンスモデル及びローイ
ンテリジェンスモデルの可能性を示している．
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A 注文駆動方式による価格決定
東証で用いられている価格決定方式を簡単に述べておく．証券市場には大きく分け
て二種類の注文方法がある．売買価格を提示するタイプの注文（指値注文）と現在出て
いる指値注文の中で最良の価格で売買するという注文（成行注文）である．指値注文は
注文執行前であればキャンセルすることも可能である．価格別の指値注文量の情報を板，
指値注文の指している価格を気配もしくは呼値，売り（買い）注文板上の最安値（最高
値）をアスク（ビッド），アスクとビッドの差をスプレッドという．そして注文は以下の
原則に従って処理される．
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1. 成行優先原則，すなわち成行注文は指値注文よりも優先的に取引される．
2. 価格優先原則，すなわち売り（買い）指値注文の中ではより安い（高い）注文が優
先的に取引される．
3. 時間優先原則，すなわち同価格の指値注文の中ではより注文時刻の早い注文が優先
的に取引される．
このような価格決定方式を注文駆動方式という（図 12を参照．）．
本研究で扱うデータは指値注文が存在する 5番目の呼値まで存在する．これを 5本値
という．そして，通常，セカンドアスク（セカンドビッド）とは注文が存在する呼値だ
けを見たときの，2番目の呼値を指すが，本研究では呼値に注文があるかないかに関わ
らず常に ask + 1（ask− 1）の価格のことをさすことにする．
本研究では，注文駆動方式に基づくゼロインテリジェンスモデルを扱う．
B 推定の対象
B.1 推定の対象銘柄
本研究において対象とする銘柄は，東証 1，2部で取引されている銘柄である．ただ
し，ETFや東証が主市場となっていない銘柄は除いてある．そのような銘柄は株価指数
や東証以外の市場の動きに左右され，ゼロインテリジェンスモデル及びローインテリジェ
ンスモデルでは扱いにくくなるからである．またREITも含んでいない．さらに，対象
銘柄は以下で述べる条件を満たす必要がある．
データが存在する期間中，合併を経験した会社について，合併後に存続したほうの
会社に関してはデータから除き，被合併側の会社のみを対象とする．つまり，合併前の
データしか扱わない．これは，モデル上，合併は異なる α，μ，δ，σを持つ会社を混合
することに相当し，今回の分析の目的に沿わないからである．なお，新規上場・上場廃
止された会社はデータの存在する期間に対してそのまま分析対象とする．
呼値の刻みは価格水準ごとに決まっている．例えば価格が 2000円以下では 1円，2001
円以上 3000円以下では 5円単位で注文するようになっている．この変更はゼロインテリ
ジェンスモデルの予測に影響するので，対象期間中，呼値の刻み変更の価格に一度でも
触れた銘柄は分析対象外とする．
株式はあるまとまった単位で取引される．これを売買単位という．売買単位は，例え
ば 1000株単位から 100株単位のように，変更することが可能である．この変更はゼロイ
ンテリジェンスモデルの予測に影響するかどうか不明であるため，売買単位変更のあっ
た銘柄は分析対象外とする．
企業は 1株をいくつかに分割したり（株式分割），新株を発行したりすることで（増
資），発行済株式数を増やすことがある．小規模な株式分割や増資はゼロインテリジェ
ンスモデルの予測にあまり影響しないと考えられるため，そのまま分析対象とする8．
以上で述べたことを全て満たす銘柄は約 1500銘柄存在する．そのうち λを計算でき
8大幅な株式分割を行った銘柄はかなりの影響があるかもしれないが，このケースは分割前後で株価が急落
することになり，「呼値の刻みが変更された銘柄は分析対象外」というルールによって除かれる．
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表 3: 約定データの構造
日付 時刻 約定データか 約定価格 約定株数 売り注文か
気配データか 買い注文か
20031030 0903 0 398 10 0
る銘柄は約 760銘柄である．この約 760銘柄を対象に計算を行う9．データは日経メディ
アマーケティング株式会社から購入した，ティックデータ（個別株・5本気配板）（ヒス
トリカル）を使用した．
B.2 推定の対象期間
次に対象期間について述べる．データが存在する期間は 2003年 10月 30日から 2006
年 2月 28日までである．東証の場合，一日の最初の取引，昼休み直前・直後，一日の最
後の取引は注文駆動方式ではなく需給の一致する価格によって取引される（板寄せ）の
でこれは除く．
市場には急激な価格変動に対処するためにいろいろな制度が設けられている．例え
ば，大口の買い成行注文が入ってきたとし，そのまま売買が成立してしまうと価格が大
きく動いてしまうとする．このような場合，取引所はその呼値の周知を図り，新規の売
り注文が入ってくるのを待つ．このときの気配を特別気配という．また，一日の値動きの
幅には制限がある．この制限幅まで買われたときをストップ高，売られた時をストップ
安という．ゼロインテリジェンスモデルではそうした制度は考慮されていないため，こ
のような状況はできるだけ排除し，データの精度をなるべくそろえる必要がある．そこ
でこうした制度が発動するたびにデータを区切り，普通の気配（一般気配）のときだけ
を対象にパラメータを計算する．つまり，時間的に連続していて，かつ一般気配のみか
らなるデータを作る．この区切られたデータをデータブロックと呼ぶことにする．
B.3 板情報の処理
データブロックは二種類のデータから成る．一つは注文成立時に記録されるデータ
で，約定価格，約定株数などが記されている．これを約定データという（表 3）．もう一
つは板上の注文が増減するたびに記録されるデータで，気配データと呼ばれる（表 4）．
本研究で用いる気配データは，アスクまたはビッドから 5番目の気配までしか記録され
ていない．これを 5本値という．
東証における株取引は原則，9:00から 11:00（前場）の間と 12:30から 15:00（後場）
の間に行われる．前後場をまとめて「場」と呼ぶことにする．場は取引が連続的に行わ
9正確には，モンテカルロゼロインテリジェンスモデルの検証では 760銘柄，ローインテリジェンスモデル
の検証では 757銘柄が対象となる．両者で対象銘柄が異なるのは，流動性が非常に低い銘柄に対しては，必要
なパラメータが全て計算できるとは限らないからである．
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表 4: 気配データの構造
日付 時刻 約定データか 気配 気配にかかる 売り板か
気配データか 株数 買い板か
20031030 0900 1 399 42 0
20031030 0900 1 400 62 0
20031030 0900 1 401 25 0
20031030 0900 1 402 82 0
20031030 0900 1 403 59 0
20031030 0900 1 398 81 1
20031030 0900 1 397 502 1
20031030 0900 1 396 201 1
20031030 0900 1 395 12 1
20031030 0900 1 394 10 1
れる最大単位となっており，データブロックの最大単位にもなる．
場中では時に，一般気配以外の気配が出現することがある．付録B.2で説明した特別
気配，ストップ高安などである．また指値注文が少なすぎてアスク・ビッドが存在しな
いこともある．ゼロインテリジェンスモデルではこのような制度・状況は考慮していな
いため，本研究では取り除くことにした．取り除くたびにデータの連続性は失われるこ
とになる．こうして残ったデータがデータブロックである．
データブロックは必ず気配データから始まるようにする．それは次のような理由によ
る．気配データは，指値注文，成行注文，キャンセルによって変化する．図 13はこれら
をどのように区別するかを示したものである．指値注文とキャンセルは気配データの差
分により判別されるため，データブロックは必ず気配データから始まるようにする．例
えば特別気配の直後に約定データが入っていたらそれは取り扱わずに捨てることにする．
約定データには，買い成行注文によって約定したのか，売り成行注文によって約定
したのかは記録されていない（表 3は説明のためにつけてある．）．そこで，それを判別
するために Blume et al. (1989)の方法を用いる．これはアスクでの取引は成行買い注
文，ビッドでの取引は成行売り注文とし，それ以外の取引は無視するというものである．
「それ以外の取引」はたまたま同時にアスクとビッドの間に注文が来る場合に発生する
が，そのようなことはほとんどない．
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C モンテカルロゼロインテリジェンスモデルに関する
各パラメータ，スプレッド，ボラティリティ，λの推定法
本節ではモンテカルロゼロインテリジェンスモデルに関する σ，μ，α，δs，δc，スプ
レッド，ボラティリティ，λの推定法について述べる．なおローインテリジェンスモデル
についても同様であり，変更点は価格の対数をとらずに価格そのものの値を用いるとい
う点だけである．
C.1 σ，μの推定法
σの定義は一注文あたりの株数である．注文には指値と成行の 2種類がある．本研究
では指値注文のみを考えて σを求める．成行注文を考慮しないのは見かけ上 σが小さく
なってしまうからである．というのは，アスク（ビッド）に存在する株数より大口の成
行注文が入ってきた時には，その注文はアスク（ビッド）内で処理しきれず次の気配に
かかることになるが，それは見かけ上別の注文として扱われてしまうからである．した
がって，σの定義は，（ある期間中の，把握できた全指値注文株数）/（把握できた指値注
文の回数）となる．この式を用いてデータブロックごとに σを求め，その σをデータブ
ロック中の約定タイムで重みをつけて平均したものを，その銘柄の σとする．
μの定義は単位時間あたりの成行注文数である．ここで，時間は約定タイム，すなわ
ち成行注文が到着するたびに +1するというやり方を用いて計っているため，μは，結
局，成行注文の 1回あたり注文株数に相当する．ところが，この値はそのまま求めると
上述したように過小評価になってしまう．そこで，ゼロインテリジェンスモデルの想定
どおり成行注文の 1回あたり注文株数は，指値注文の 1回あたり注文株数 σに等しいと
仮定する．つまり μ = σである．したがってモンテカルロゼロインテリジェンスモデル
の場合には μの値を求める必要はない．
C.2 αの推定法
次に αの推定法について述べる．αの定義は単位時間・単位価格あたりの指値注文株
数である．αの推定は μ，σほど簡単ではない．なぜなら，本研究で用いたデータは 5本
値なので，全ての指値注文を把握できるわけではないからである．つまり，直前の気配
データに無い気配が次のデータで出現したり（図 14左），あったはずの気配が消えてい
たり（図 14右）ということが起きる．
そこで次のように考える．図 14のような売り板があったとする．p1 =直前の売り 5
本値気配の中で最高値（対数をとる前の，現実の市場価格），p2 =直後の売り 5本値気
配の中で最高値（同じく，対数をとる前の，現実の市場価格），min = min(p1, p2)とお
く．売り気配板の場合，(log(bid) + log(bid+ 1))/2 から (log(min)+ log(min + 1))/2 ま
での価格幅を単に「幅」と呼ぶことにする．買い気配板の場合も同様である．
このとき，本来なら全価格軸上でαを推定したいが，データの都合上そのようなこと
はできないので，たまたまある幅のところだけがデータに残っていて，データに残らな
かったところは残ったところと同じように指値注文が到着していたのだ，と考える．図
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15は，幅の時間変化のイメージ図である．横軸が log(価格 )を表し，縦軸が約定タイム
を表している．幅の外のイベントに関してはデータが無いので，αの計算に寄与しない．
つまり灰色に塗られた部分の面積Aの内部に到着した指値注文量をカウントし，それを
Aで割れば αを求めることができる．A =
∑
(幅×指値注文が発生しなかった時間 ) な
ので，αは（ある期間中の，把握できた全指値注文株数）/Aとなる．ここでゼロインテ
リジェンスモデルでは売りと買いは対称なので，売りと買いの指値注文を区別無くまと
めて注文量やAを計算する．そしてある銘柄の αは，データブロックごとに求めた αの
約定タイムによる重み付き平均によって求める．
C.3 δs，δcの推定法
本研究で用いたデータでは個々の注文の行方は追えないため，注文ごとにその寿命を
求めることは不可能である．そこで，各キャンセルは独立に生じ板は定常状態にあると
仮定して δc，δsを求めることにする．
本文中で δcは単位時間あたりにある注文がキャンセルされる確率であるとした．一
方，Smith et al. (2003)では，δsはある指値注文が最終的に約定しなかった時の，その
注文の寿命の逆数と定義している．両者は異なる値をとる．
以下では，時刻 1にデータブロックが始まり時刻 T にデータブロックが終わるとす
る．つまりデータブロック中 T 回成行注文が到着する．また，以下で扱う量の中に単位
が株数のものがあれば，そのような量は全て，データブロック中のデータから求められ
た σで規格化する．
まず，δcを約定・気配データから求める方法を考える．時刻 tにおける幅内部の指値
注文量をNt，幅内部に到着する指値注文の到着率を α
′ 10，成行注文到着率を μ
′ 11とす
ると，
Nt −Nt−1 = α′ − μ′ − δcNt−1 .
t = 2から T まで辺々加え合わせると，
NT −N1 = (α′ − μ′)(T − 1)− δc
T−1∑
t=1
Nt . (4)
したがって，
δc =
(α
′ − μ′)(T − 1)− (NT −N1)
T−1∑
t=1
Nt
=
(α
′ − μ′)− NT−N1T−1
〈N〉 . (5)
〈N〉は板上の指値注文量の時間平均である．こうしてデータブロック中における δcを求
めることができた．
10　
′
がついている理由は，αは単位価格あたり単位時間あたりの指値注文到着率であり両者を区別するた
めである．
11本研究では μ = σであるが，それは有限期間に対しても成り立っているとは限らず，一般には μの値はゆ
らいでいる．そこでデータブロック中における成行注文量を T で割ったものを μ
′
とおく．
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次に δsを求める方法について考える．ある時刻 t− 1から tまでの間の指値注文到着
量は α
′
，成行注文到着量は μ
′
，注文キャンセル量は平均的に δcNt−1に比例する．した
がってある時刻 t− 1から tまでの間に板上の注文が減る（成行注文が到着するかキャン
セルが生じる．）回数と板上の注文が増減する（指値・成行注文が到着するかキャンセル
が生じる．）回数の比は
μ
′
+ δcNt−1
α
′ + μ′ + δcNt−1
で与えられる．ここで，注目している指値注文がランダムに選択され，約定またはキャ
ンセルにより消滅すると仮定する12．その注文が時刻 t− 1から tまでの間に板上から消
滅する確率 Ptは
Pt =
μ
′
+ δcNt−1
α′ + μ′ + δcNt−1
1
Nt−1
≈ μ
′
+ δc〈N〉
α′ + μ′ + δc〈N〉
1
〈N〉
程度である．ここで（4）式を思い出すと
δc〈N〉 = α′ − μ′ − NT −N1
T − 1 .
したがって，
Pt =
α
′ − NT−N1T−1
2α′ − NT−N1T−1
1
〈N〉(≡ P )
となり，Ptは tによらない．すると，ある指値注文がちょうど時刻 tでキャンセルされ
る確率は，その指値注文は時刻 t− 1まで板上に存在し時刻 tでキャンセルされるという
ことから，
(1− P )t−1δc
に比例する．したがって，ある指値注文が時刻 0に板に到着したとすれば，その注文が
キャンセルされるまでの平均寿命 δ−1s は
δ−1s =
∑
t=1
t(1− P )t−1δc
∑
t=1
(1− P )t−1δc
=
1
P
ゆえに δs = P である．
ある日ある場の δ（= δc, δs）はデータブロックごとに求めた δを，約定タイムで重み
を付けた平均である．そしてある銘柄の δは，場ごとの重み付き平均のさらに重み付き
平均とした．これは αの場合と同じである．ただし（5）式によると δcが負になること
もありうる．そのようなデータブロックは除いて計算を行った．
12この仮定は正しくない．なぜなら指値注文執行は優先順位が決まっており指値注文はランダムに選択され
て約定するわけではないからである．しかし近似としては十分である．
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C.4 スプレッド，ボラティリティ，λの推定法
アスクとビッドの差をスプレッドという．ゼロインテリジェンスモデルでは価格は対
数をとっているので，スプレッドは log(ask/bid)である．そこでスプレッドの実測値は
あるアスク・ビッドの組が存在した時間 wで重みをつけて次の式で与える．
actual spread =
∑
w log askbid∑
w
.
スプレッドの場合も α，δと同様に約定タイムで重みを付けて平均をとった．スプレッド
の予測値も同様に求める．
価格時系列がランダムウォークに従うとした時に τ 時間後の価格分散は τ に比例す
る．その比例係数をボラティリティという．本研究では次のようにボラティリティを求
めることにする．価格 p = (log(ask) + log(bid))/2，τ =（pが変化しなかった時間）と
し，最小二乗法を用いると，次のようになる．
actual diﬀusion rate =
∑ 〈(Δp)2〉 τ∑
τ2
.
ボラティリティの場合も約定タイムで重みを付けて平均をとった．ボラティリティの予
測値も同様に求める．
最後に λの推定法について述べる．1単位の注文が平均してどのぐらい価格を動かす
かを示す量を λという．ただしゼロインテリジェンスモデル及びローインテリジェンス
モデルでは注文は常に σ株ずつ行われるとするので，λの定義もそれに合わせて σ株の
注文が平均してどのぐらい価格を動かすかを示す量ということにする．まず売り板に注
目して考える．今，n株の成行注文が到着したと仮定する．このときアスクがどのぐら
い移動するかは気配データからわかる．その新しく出現したアスクを pとする．次に各
nに対し，Δp(n)(≡ log(p)− log(ask)) を求め平均をとる．さらにΔp(n) = λ1nκの形を
仮定し，対数をとって回帰を行い，λ1，κを求める．ゼロインテリジェンスモデルは売
り板・買い板が対称なモデルなので，この操作は売り板・買い板区別無くまとめて行う
ことにする．
回帰の範囲は以下のように決める．本研究で扱うデータは 5本値なのであまりに大口
の成行注文が到着するとしたときには板上の指値注文は無くなってしまい，アスクはど
こに出現するか分からない．そこで，ある銘柄の λを計算する際には，売り板・買い板
通して，板上の指値注文が最も少ないときを見つける．そのときの板上の指値注文数を
Nminとおく．するとNmin株までの大口成行注文なら板上に指値注文が存在するのでア
スクを算出できる．そこで回帰の範囲はNminとする．Nmin < 3となってしまうような
銘柄は回帰分析が不可能なので本研究の対象外とする．こうして残った銘柄が約 760銘
柄である．
そして単位株数を uとすると λは λ1(σ/u)κにより求めることができる．モデルによ
る予測値も同様に求めることができるが，常に σ単位で注文は到着するので，σ/u = 1
とする．つまり予測値の場合は λ1が λそのものである．
こうして σ，μ，α，δs，δcの各パラメータ，スプレッド，ボラティリティ，λの実測
値を計算することができるようになった．
（木村 博道：筑波大学大学院システム情報工学研究科）
（秋山 英三：筑波大学大学院システム情報工学研究科）
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図 11: （a）（c）（e）はそれぞれスプレッド，ボラティリティ，λ の実測値とモンテカルロ
ゼロインテリジェンスモデルによる予測値を銘柄ごとにプロットしたものである．また（b）
（d）（f）はそれぞれ各指標の実測値とローインテリジェンスモデルによる予測値を銘柄ごと
にプロットしたものである．横軸が予測値，縦軸が実測値を表す．点線はモデルの予測と完
全に一致したときに乗る線，実線は回帰直線である．
34
図 12: 板の例．横軸が価格，縦軸がその価格で注文された指値注文の量である．
図 13: 気配データと約定データからどのような注文が入ったのかを判定するためのフロー
チャート．図中，「約定データあり/なし」は，現気配データと直前の気配データの間に約定
データがあるかないかを意味する．
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図 14: 気配データの変化の例と「幅」の定義．
図 15: 幅の変化の例と面積Aの定義．
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